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摘要:为构建有效、可靠的多无人船网络拓扑结构,本文提出一种基于改进粒子群优化的多无人船网络拓扑优化
控制算法. 该算法通过综合考虑网络连通度、链路通信质量、网络连接收益和网络连接成本构建多无人船网络拓扑
优化模型. 为确保模型与应用对象的适配性,重点分析海上无线电波的传播特性,并在此基础上,完成链路通信质
量、网络连接收益和网络连接成本的表征. 为获得模型的全局最优解,加快模型的收敛速度,在粒子群优化算法的
迭代寻优过程中,借鉴电磁场中带电粒子间的相互作用,利用粒子的电荷量动态自适应调整算法的控制参数,当粒
子种群多样性小于给定的阈值时,将粒子种群中适应度值最小的粒子作为扰动粒子,引导粒子向未搜索区域移动,
克服算法的早熟收敛. 仿真结果证明了该算法的有效性.
关键词: 无人船;拓扑优化;电波传播;类电磁机制;粒子群优化
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multiple unmanned surface vehicle
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Abstract: In order to construct an efficient and reliable network topology, a topology optimization control algorithm
based on improved particle swarm optimization is proposed. And the network topology optimization model of multiple
USV (unmanned surface vehicle) is constructed by considering the network connectivity, the link communication quality,
the earnings and the cost of network connection. In order to ensure the suitability between the model and the application
object, maritime radio propagation characteristics are analyzed, and on this basis, the representation of the link commu-
nication quality, the earnings and the cost of network connection are obtained. To get the globally optimal solution and
accelerate the convergence of the model, in the iterative optimization process of particle swarm optimization algorithm,
considering the interaction between charged particles in electromagnetic field, using the charge quantity of the particle
dynamically adaptive adjust the control parameters. When the diversity of particle swarm is less than the given threshold,
the particle owning the smallest fitness value in the swarm will be regarded as the disturbing particle to guide the swarm
to the region which has not been searched, to overcome the premature convergence of the algorithm. Simulation results
demonstrate the effectiveness of the proposed algorithm.

Key words: unmanned surface vehicle; topology optimization; radio propagation; electromagnetism-like mechanism;
particle swarm optimization

1 引引引言言言(Introduction)
作为水面智能体的典型代表,无人船 (unmanned

surface vehicles, USV)可完成水面和水下目标侦

察、搜索和监视等任务[1]. 受尺寸、载荷和船载设备等

因素影响,单艘USV难以满足大范围海区和多任务作

业要求,需要通过多USV协同完成.
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稳定、可靠的网络拓扑结构是多USV协同作业的
前提.网络拓扑结构的优化控制是一种典型的离散组
合优化过程,属于NP难问题.为此,学者们将多种智
能优化算法运用于网络拓扑优化控制,主要包括：蚁
群优化(ant colony optimization, ACO)算法[2],遗传算
法(genetic algorithm, GA)[3],模拟退火(simulated an-
nealing, SA)算法[4],粒子群优化(particle swarm opti-
mization, PSO)算法[5–6]等. 相较于其它智能优化算
法, PSO算法具有收敛速度快、算法复杂度低、控制参
数少、简单易实现等特点[7],在网络拓扑优化控制领
域获得了广泛应用. 如:文献[8]综合考虑节点的移动
性、剩余能量、节点度等特征,利用PSO算法完成了
网络的拓扑优化控制,提高了网络的生命周期;文献
[9]在链路容量和网络全连通约束下,以最大化网络流
量作为PSO算法的目标函数,实现了对节点状态的控
制;文献[10]综合考虑距离、节点度、剩余能量等因素
构建PSO算法的适应度函数,完成了网络的分簇拓扑
结构优化. 但上述算法都是直接利用连续PSO算法进
行求解,将获得的连续解进行取整运算,易出现多个
连续解对应一个整数解的情况,无法保证网络拓扑连
接的最优. 文献[11]综合考虑网络通信时延、跳数、优
化成本等因素构建网络拓扑优化控制模型,并利用模
糊逻辑将模型的多目标优化问题转化成单目标优化

问题,在此基础上,利用离散粒子群优化(discrete par-
ticle swarm optimization, DPSO)算法实现了网络的拓
扑优化控制.但粒子更新过程采用静态权重,算法的
自适应能力较差;文献[12]利用DPSO算法实现了网
络的拓扑优化控制,且粒子更新过程采用动态权重,
但其权重的更新只依赖于算法的迭代次数,而与粒子
自身进化的状态没有关系.此外,上述文献在利用
DPSO算法实现网络的拓扑优化控制时,都是考虑节
点的剩余能量、通信时延等因素构建网络拓扑优化控

制模型,然后利用DPSO算法对模型进行求解. 而无线
电波的传播特征直接决定了通信时延、节点能耗等网

络参数的性能.受地球曲率以及风、海浪、海水电导率
和介电常数不恒定等不确定因素的影响,海上无线电
波传播环境瞬息万变,使得海上无线电波传播特征与
陆地无线电波传播特征差异较大,若不考虑海上无线
电波传播特征,而将上述算法直接应用于多USV
网络中,可能会导致算法的有效性下降.

为实现多USV网络的拓扑优化控制,本文在海上
无线电波传播特性的基础上,综合考虑链路通信质
量、网络连通度、网络连接收益和网络连接成本构建

多USV网络拓扑优化控制模型,确保该模型与应用对
象的适配性. 为获得该模型的全局最优解,加快模型
收敛速度,在场域理论下,借鉴电磁场中带电粒子间
的相互作用,提出一种基于类电磁机制的DPSO算法,
实现多USV网络的拓扑优化控制.

2 多多多USV网网网络络络拓拓拓扑扑扑优优优化化化控控控制制制模模模型型型(Network
topology optimization control model for
multi-USV)
在构建的多USV网络拓扑优化控制模型中,综合

考虑链路通信质量、网络连通度、网络连接收益和网

络连接成本等因素,以实现网络连接增益(网络连接收
益与网络连接成本的比值)的最大化. 即构建的多
USV网络拓扑优化控制模型可表示为

max
f(P )

f(C)
, (1)

其中 
f(P ) =

P − Pmin

Pmax − Pmin

,

f(C) =
Cmax − Cmin

Cmax − C
,

(2)

式中: f(P )表示网络连接收益函数, f(C)表示网络连

接成本函数,
f(P )

f(C)
表示网络连接增益; P表示网络连

接收益,它受链路通信质量Q e的约束; Pmax, Pmin

分别表示网络连接收益的最大值和最小值; C表示网
络连接成本, Cmax, Cmin分别表示网络连接成本的最

大值和最小值.

2.1 海海海上上上无无无线线线链链链路路路通通通信信信质质质量量量模模模型型型 (Maritime
wireless link communication quality model)
常用的链路通信质量评价指标有收包率、链路质

量指示以及接收信号强度指示等. 其中,收包率是最
能明确反映链路通信质量的指标,但不能实时获得,
而链路的路径损耗与收包率之间是一一对应的,能够
较好地反映收包率的变化[13]. 为此,选用路径损耗作
为链路通信质量的评价指标.

图 1 海上无线电波的传播路径示意图

Fig. 1 Maritime radio propagation path

为获得USV间信号传播的路径损耗,需要对海上
无线电波的传播路径进行建模. 受海浪、地形、地球
曲率以及USV自身运动的影响, USV间的信号传播路
径是包括直射径、反射径、散射径等各种传播路径的

随机组合.当收发端在可视距离内时,接收信号主要
是直射径和反射径的组合;当收发端在可视距离以外
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时,还需要额外考虑由地球球面遮挡而造成的绕射损
耗[14]. 海上无线电波的传播路径如图1所示.

如图1所示,海上无线电波的传播损耗根据传播距
离分为3段: ① A段: 从发射端T到发射端可视距离点

RA,距离为d1;② B段: 从发射端可视距离点RA到发

射端和接收端合并的可视距离点RB,距离为 d2;
③ C段: 超过发射端和接收端合并的可视距离点RB

范围的地球阴影区域,距离为d3. 其传播损耗模型如
式(3)所示.

LA = 32.44 + 20 lg f + 10γ lg d,

d 6 d1,

LB=LA+6(d− d1)/d2, d1 < d 6 d1 + d2,

LC = LA +DiffC, d > d1 + d2,

(3)

式中: LA, LB, LC分别表示A段, B段, C段的传播损
耗,单位为dB; f表示频率,单位为MHz; d表示传播距
离,单位为km; γ表示路径损耗因子,一般取值范围
为 2∼5; DiffC表示修正的绕射传播损耗,如式(4)
所示.

DiffC = 20 lg [0.5e(0.45−0.62v)v], (4)

其中

v = −Re[1− sin(α+ β)/(sinα+ sinβ)]×√
2d

λ(d1 + d2)[d− (d1 + d2)]
,

α = (d1 + d2)/Re,

β = [d− (d1 + d2)]/Re,

(5)

式中: Re表示地球等效半径,单位为km; α, β表示对
应修正地球模型的夹角,单位为rad; λ表示波长,单位
为km.

根据获得的路径损耗,计算链路eij的通信质量

Q eij .

Q eij =
Lmax − Lij

Lmax − Lmin

, ∀(i, j) ∈ N× N, (6)

式中: N={1, 2, · · · , n}表示USV集合; E={eij |i, j
∈ N}表示USV间的链路集合; Lij表示链路eij的路径

损耗,由式(3)获得; Lmax, Lmin分别表示链路路径损

耗的最大值和最小值.

为验证海上无线电波传播特性与陆地无线电波传

播特征的区别,在海南省三亚市三亚湾开展海上无线
电波传播特征的测试,并利用自由空间传播损耗预测
模型、Okumura-Hata传播损耗预测模型和海上无线电
波传播损耗预测模型与实测数据进行匹配,其结果如
图2所示.

由图2可知,海上无线电波传播损耗预测模型与实
测数据最为吻合,自由空间传播损耗预测模型和
Okumura-Hata传播损耗预测模型与实测数据相差较

大.海上无线电波传播特性与陆地无线电波传播特征
区别较大.复杂多变的海上无线电波传播环境使得
USV间的无线链路存在易变、不稳定的特点,从而降
低多USV网络拓扑的可靠性和连通性. 因此,在多
USV网络拓扑优化控制过程中,必须考虑海上无线电
波的传播特性,不能忽略其对网络拓扑优化控制的影
响.基于此,本文在多USV网络的拓扑优化控制过程
中,充分考虑海上无线电波的传播特性,并在此基础
上,构建多USV网络拓扑优化控制模型.

图 2 海上无线电波传播损耗

Fig. 2 Path loss of maritime radio propagation

2.2 多多多USV网网网络络络连连连接接接收收收益益益模模模型型型(Network connec-
tion earning model for multi-USV)

USV间的链路连接收益大小与链路的重要度相
关,链路的重要度越大,该链路连接的价值就越高,连
接收益也就越大.因此,多USV网络连接收益模型可
表征为

P =
n∑

i=1

n∑
j=1,j ̸=i

x eij · I eij, (7)

式中: P表示网络连接收益; x eij表示链路eij是否连

接,如果连接,则x eij = 1,否则x eij = 0; I eij表示

链路eij的重要度,它受链路通信质量Q eij的约束,如
式(8)所示.

I eij =


Ii · Ij
Ii + Ij

, Q eij > Q eth,

0, Q eij < Q eth,
(8)

式中: Q eij表示链路eij的通信质量,由式(6)获得;
Q eth表示链路通信质量门限; Ii, Ij分别表示UAVi和

UAVj的节点重要度,它与节点度和节点效率相关,如
式(9)所示.

Ii = η1Di + η2Ei, (9)

式中: η1, η2表示加权因子, η1+η2=1; Di表示UAVi

的节点度,是指与UAVi直接相连的USV数目; Ei表

示UAVi的节点效率,是指UAVi与其它USV间路径长
度倒数的平均值,表征了该节点到其它节点的平均难
易程度,节点效率越高,该节点向其它节点传输信息
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就越容易、传输时延就越小,传输速率就越高,如式
(10)所示.

Ei =
1

n− 1

n∑
j=1,j ̸=i

1

pij
, (10)

式中: n表示USV的数量; pij表示UAVi和UAVj间的

路径长度,定义为连接UAVi和UAVj间的最短路径的

权值之和,如式(11)所示.

pij = min
∑

epq∈θi,j

φpq, (11)

式中: θi,j表示连接UAVi和UAVj的路径集合, epq表
示连接UAVi和UAVj的某条路径的组成边, φpq表示

边epq的 权 值,与 链 路 通 信 质 量Q epq有 关,如
式(12)所示:

φpq =

{
ε ·Q epq, Q epq > Q eth,

∞, Q epq < Q eth.
(12)

2.3 多多多USV网网网络络络连连连接接接成成成本本本模模模型型型(Network connec-
tion cost model for multi-USV)

USV间的链路连接成本不仅与链路的路径长度有
关,还与链路的类型有关,链路的类型包括必需边和
冗余边两种,且必需边的连接成本小于冗余边的连接
成本. 因此,多USV网络连接成本模型可表征为

C =
n∑

i=1

n∑
j=1,j ̸=i

x eij · Cij, (13)

式中: C表示网络连接成本; Cij表示链路eij的连接成

本,如式(14)所示.

Cij =


δ1 · C0 · φij, φij < pij,

δ2 · C0 · φij, φij > pij,

0, φij = ∞,

(14)

式中: C0表示连接单位长度无线链路所需要的连接成

本; φij , pij分别表示链路eij 的权值和路径长度; δ1,
δ2表示链路连接成本的加权因子,且δ1 < δ2.

3 基基基于于于EM--DPSO的的的多多多USV网网网络络络拓拓拓扑扑扑优优优化化化控控控
制制制算算算法法法 (Multi-USV network topology opti-
mization algorithm based on EM--DPSO)

3.1 基基基于于于DPSO的的的多多多USV网网网络络络拓拓拓扑扑扑优优优化化化控控控制制制算算算法法法
(Multi-USV network topology optimization al-
gorithm based on DPSO)
多USV网络的拓扑优化控制是一种典型的离散组

合优化问题,不能直接运用连续PSO算法对该问题求
解,需要对其进行离散化处理. 常用的离散化策略有3
种：将速度作为位置变化的概率,直接将连续PSO用
于离散问题的求解,重新定义算法运算操作.本文采
用第3种策略,对PSO算法的更新公式进行重新定义,
获得DPSO算法的速度和位置更新公式,其更新公式
如下：

V t+1
s = ω ⊗ V t

s ⊕ ω1 ⊗
(
Xt

s ⊖ P t
s

)
⊕

ω2 ⊗
(
Xt

s ⊖ P t
g

)
, (15)

Xt+1
s = Xt

s ⊙ V t+1
s , (16)

式中: V t
s , Xt

s分别表示第t次迭代中粒子s的速度和位

置; P t
s表示粒子s的局部最佳位置,即

P t
s = optimal{X1

s ,X
2
s , · · · ,Xt

s};

P t
g表示粒子种群S = {1, 2, · · · ,m}(种群规模为m)
的全局最佳位置,即

P t
g = optimal{P t

1 , · · · ,P t
s , · · · ,P t

m};

ω, ω1, ω2分别表示惯性权重,认知权重和社会权重.
式(15)中,粒子速度的更新包括3部分: 第1部分是

惯性部分,代表粒子当前所进行的惯性运动;第2部分
是认知部分,代表粒子对自身历史经验的认知和继承
度;第3部分表示社会部分,代表粒子对群体社会信息
的共享和学习度.
根据多USV网络拓扑优化控制的实际特点,对运

用DPSO算法求解该问题的粒子编码方式、更新方式
及其相关运算操作进行如下说明.

·位置编码：X = {eij|x eij = 1, i, j ∈ N},它
是由若干条链路组成的集合.

·速度编码：V = {eij ⇔ ei′j′ |i, j, i′, j′ ∈ N},
其中,“⇔”表示替换操作,“eij ⇔ ei′j′”表示用链路

ei′j′替换链路eij ,所以V是由若干个替换序列组成的

集合,且|V | 6 Vmax, |V |表示速度集合的元素个数,
Vmax表示粒子速度的最大范围,即粒子速度集合元素
个数的最大值.

·实数与速度的乘法操作(a⊗ V ): 表示从V中随

机选取⌊a× length(V )⌋个元素组成的集合.

·速度与速度的加法操作(V1 ⊕ V2): 集合的并集
操作,表示两个速度集合合并为一个速度集合.

·位置与位置的减法操作(X1 ⊖X2): 表示粒子位
置的变化量,即速度,所以X1 ⊖X2也是由若干个替

换序列组成的集合.

·位置与速度的加法操作(X ⊙V ): 表示一种在替
换操作(⇔)基础上进行的加法操作,其结果为一个新
的位置.

举例说明运用DPSO算法求解网络拓扑优化问题
时粒子的更新方式.

假设USV的数量为6艘,第t次迭代中粒子s的特性

参数如下所示：

Vmax = 5, ω = 0.72, ω1 = 0.375, ω2 = 0.26,

V t
s ={e12 ⇔ e23, e15 ⇔ e24,

e35 ⇔ e45, e46 ⇔ e56},
Xt

s={e12, e16, e23, e25, e26, e34, e36, e45, e56} ,
P t

s ={e12, e15, e16, e25, e26, e34, e36, e45, e56} ,
P t

g ={e13, e16, e23, e24, e25, e26, e36, e45, e46} .
(17)
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根据式(17)中粒子s的位置Xt
s可知,粒子s所对应

的网络拓扑结构如图3所示.

图 3 Xt
s对应的网络拓扑结构图

Fig. 3 Network topology of Xt
s

根据式(17)中,第t次迭代中粒子s的特性参数,利
用式(15)对粒子的速度进行更新.

首先,计算速度更新的惯性部分. 由实数与速度的
乘法操作定义可知,从V t

s中选取的元素个数为⌊0.72
× length(V t

s )⌋ = ⌊0.72× 4⌋ = ⌊2.88⌋ = 2,假设随
机选取 e12 ⇔ e23和 e35 ⇔ e45,则ω⊗V t

s = {e12 ⇔
e23, e35 ⇔ e45}.

然后,计算速度更新的认知部分. 由位置与位置的
减法操作定义可知, Xt

s⊖P t
s ={[ ]⇔e15, e23 ⇔ [ ]},

这里[ ]⇔e24表示增加边e24, e34⇔ [ ]表示删除边

e34. 从Xt
s⊖P t

s中选取的元素个数为

⌊0.375× length(Xt
s ⊖ P t

s )⌋ =
⌊0.375× 2⌋=⌊0.75⌋ = 0,

故ω1 ⊗ (Xt
s⊖P t

s ) = { }.

同 理, Xt
s ⊖ P t

g = {e12 ⇔ e13, [ ] ⇔ e24, e34 ⇔
[ ], e56 ⇔ e46} ,从Xt

s⊖P t
g中选取的元素个数为

⌊0.26×length(Xt
s⊖P t

g )⌋ = ⌊0.26× 4⌋ = ⌊1.04⌋ =
1,假设随机选取 e56 ⇔ e46,则ω2 ⊗ (Xt

s ⊖ P t
g ) =

{e56 ⇔ e46}.

最后,根据速度与速度的加法操作定义可得

V t+1
s =

{e12 ⇔ e23, e35 ⇔ e45} ⊕ { } ⊕ {e56 ⇔ e46} =

{e12 ⇔ e23, e35 ⇔ e45, e56 ⇔ e46}.
(18)

由于|V t+1
s | = 3 < Vmax = 5,所以第t+ 1次迭代

中粒子s的速度更新为

V t+1
s = {e12 ⇔ e23, e35 ⇔ e45, e56 ⇔ e46}. (19)

在此基础上,根据式(16)可知,第t+ 1次迭代中粒

子s的位置更新为

Xt+1
s =

{e12, e16, e23, e25, e26, e34, e36, e45, e56} ⊙
{e12 ⇔ e23, e35 ⇔ e45, e56 ⇔ e46} =

{e16, e23, e25, e26, e34, e36, e45, e46}. (20)

注意,由于Xt
s中不存在e35,因此,不需要执行e35

⇔ e45操作,只需执行e12 ⇔e23和e56 ⇔ e46操作.

3.2 基基基于于于EM--DPSO的的的多多多USV网网网络络络拓拓拓扑扑扑优优优化化化控控控制制制
算算算法法法(Multi--USV network topology optimiza-
tion algorithm based on EM--DPSO)
由上述描述可知, DPSO算法可以对多USV网络

的拓扑优化控制问题进行求解. 在DPSO算法中,粒子
更新的权重对算法的性能起着决定性作用[15]. 因此,
学者们对粒子更新的静态权重进行了改进,提出了动
态或自适应权重,从而提高算法的性能[16–17]. 然而,
这些改进大都依赖于算法的迭代次数,而与粒子自身
进化的状态没有关系.基于此,本文提出一种基于类
电磁机制的DPSO算法—–EM--DPSO算法. 该算法将
可行域中的每个粒子都看成是一个带电粒子,并利用
粒子的电荷量动态自适应更新权重,提高算法的收敛
速度和自适应能力;同时,借鉴带电粒子间的吸引--排
斥机制,当种群多样性小于阈值时,在迭代过程中引
入排斥策略,克服算法的早熟收敛,提高算法的全局
搜索能力.

电磁场中带电粒子的电荷量越大,该粒子对其它
粒子的吸引力就越强. 在EM--DPSO算法中,利用粒子
的适应度值表征粒子的电荷量大小,适应度值越大,
粒子的吸引力就越强,粒子自身及其它粒子从该粒子
继承信息的继承度就越高. 因此,定义第t次迭代中粒

子s速度更新的自适应权重公式为
ωt
s = qts,

ωt
1s = qts × qtPs

,

ωt
2s = qts × qtPg

,

(21)

式中: ωt
s, ωt

1s, ωt
2s分别表示第t次迭代中粒子s的惯性

权重、认知权重和社会权重; qts, qtPs
, qtPg

分别表示第 t

次迭代中粒子s的电荷量、粒子s局部最佳粒子Ps的电

荷量和粒子种群全局最佳粒子Pg的电荷量,如式(22)
所示.

qts = exp(−sd
fit(P t

g )− fit(Xt
s)

m∑
s=1

(fit(P t
g )− fit(Xt

s))
),

s = 1, 2, · · · ,m,

(22)

式中: sd表示粒子s的维度; fit(Xt
s)表示第t次迭代中

粒子s的适应度值,即网络连接增益值; fit(P t
g )表示粒

子种群全局最佳粒子的适应度值.

为避免算法在迭代过程中陷入局部最优,在算法
的迭代寻优过程中,当种群多样性小于给定的阈
值divth时,利用粒子种群中适应度值最小的粒子作为
扰动粒子,利用排斥力引导粒子向未搜索区域移动,
克服算法的早熟收敛,提高算法的全局搜索能力.

本文采用文献[18]中关于粒子种群多样性的定义,
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其表达式如式(23)所示.

div =
1

m

m∑
s=1

divs. (23)

式中: m表示粒子种群规模; div表示粒子种群多样性;
divs表示粒子s的个体多样性,是指粒子s,粒子s自身

局部最佳粒子Ps以及粒子种群全局最佳粒子Pg之间

的相异程度,如式(24)所示.

divs = 1− 1

3
(simis,Ps

+ simis,Pg
+ simiPs,Pg

),

(24)

式中, simis,k表示粒子s与粒子k之间的相异程度,由
式(25)获得.

simis,k =
1

sd

sd∑
r=1

dif(xs,r == xk,r),

dif(x) =

{
1, x = 1,

0, x = 0.

(25)

根据上述描述,基于EM--DPSO的多USV网络拓
扑优化控制算法的粒子速度更新公式可表示为

V t+1
s =



qts ⊗ V t
s ⊕ (qts × qtPs

)⊗
(Xt

s ⊖ P t
s )⊕ (qts × qtPg

)⊗

(Xt
s ⊖ P t

g ), div > divth,

qts ⊗ V t
s ⊕ (qts × qtPs

)⊗
(Xt

s ⊖ P t
s )⊕ (qts × qtPg

)⊗

(Xt
s ⊖ P t

g )⊕ (2× qts × qtPw
)⊗

(Xt
s ⊖Xt

Pw
), div < divth.

(26)

式中: Pw表示粒子种群中适应度值最小的粒子; Xt
Pw

,
qtPw
分别表示粒子Pw的位置和电荷量.

3.3 基基基于于于EM--DPSO的的的多多多USV网网网络络络拓拓拓扑扑扑优优优化化化控控控
制制制算算算法法法的的的实实实现现现(The implementation of multi-
USV network topology optimization algorithm
based on EM--DPSO)
根据上述算法描述,基于EM--DPSO的多USV网

络拓扑优化控制主要通过以下8个步骤实现,伪代码
如表1所示.

表 1 基于EM--DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法伪代码
Table 1 Pseudo-code of Multi-USV network topology optimization algorithm based on EM--DPSO

程序变量集合( s, t, tmax, Y s, r s, r smax, m, Vmax, optglobal Parswarm )

输入变量：s―粒子序列号; t―当前的迭代次数; tmax―最大迭代次数;
Y s―粒子s是可行解; r s―粒子s不是可行解的次数; r smax―粒子s不是可行解,重新更新的最大次数;
m―粒子种群规模; Vmax―粒子速度更新的最大范围,即粒子速度集合元素个数的最大值;

输出变量：optglobal Parswarm―粒子种群的全局最佳粒子.
1) for t = 1 : tmax

2) if t = 1

3) Parswarm(:, 1)←在网络连通度和链路备选集合约束下,实现粒子种群的初始化;
4) optglobal Parswarm←根据Parswarm(:, 1),获得当前粒子种群的全局最佳粒子optglobal Parswarm;
5) else
6) div←根据式(23)–(25)计算粒子种群多样性值;
7) for s = 1 : m

8) for r s = 0 : r smax − 1

9) |V t+1
s |←在网络连通度、链路备选集合和种群多样性值的约束下,更新粒子s的速度V t+1

s ;
10) if |V t+1

s | > Vmax,

11) V t+1
s ←从V t+1

s 随机选取Vmax个元素,重新更新V t+1
s ;

12) end if
13) Xt+1

s ←更新粒子s的位置;
14) if Y s = 1←粒子s是可行解;
15) Parswarm(s, t+ 1)←更新粒子s;
16) break
17) end if
18) end for
19) Parswarm(s, t+ 1) = Parswarm(s, t)←粒子s不更新,保持不变;
20) end for
21) optglobal Parswarm←根据Parswarm(s, t+ 1),更新粒子种群的全局最佳粒子optglobal Parswarm;
22) end if
23) end for
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步步步骤骤骤 1 UAVi根据自身与UAVj间的距离,利
用式(3)计算链路的路径损耗Lij ,根据式(6)计算链
路的通信质量Q eij ,根据式(12)计算链路的权值
φij ;

步步步骤骤骤 2 根据链路通信质量门限Q eth过滤网

络拓扑,将链路通信质量小于Q eth的链路删除,获
得网络拓扑连接的链路备选集合C e;

步步步骤骤骤 3 初始化粒子种群,在网络连通度K和

链路备选集合C e的约束下,按照粒子编码方式随
机产生m个粒子的位置X1

s和速度V 1
s ;在此基础上,

根据式(1)计算各个粒子的适应度值fit(X1
s )(即网络

连接增益值),进而确定各个粒子自身的局部最佳位
置P 1

s和适应度值fit(P 1
s )以及粒子种群的全局最佳

位置P 1
g和适应度值fit(P 1

g );

步步步骤骤骤 4 根据式(23)–(25)计算粒子种群多样
性div;

步步步骤骤骤 5 根据式(22)计算粒子的电荷量qts,在此
基础上,根据式(21)计算粒子速度更新的惯性权
重ωt

s,认知权重ωt
1s和社会权重ωt

2s;

步步步骤骤骤 6 在网络连通度K,链路备选集合C e

和种群多样性div的约束下,根据式(26)更新粒子的
速度V t+1

s ,并判断V t+1
s 的元素个数

∣∣V t+1
s

∣∣是否超
过速度最大范围Vmax,若超过,则从V t+1

s 随机选取

Vmax个元素,重新更新V t+1
s . 并在此基础上,根据

式(16)更新粒子的位置Xt+1
s ;

步步步骤骤骤 7 更新粒子的适应度值fit(Xt+1
s ),自身

的局部最佳位置P t+1
s 和适应度值fit(P t+1

s )以及粒

子种群的全局最佳位置P t+1
g 和适应度值fit(P t+1

g );

步步步骤骤骤 8 判断算法是否满足终止条件,若不满
足,则返回步骤4;否则,迭代终止,输出粒子种群的
全局最佳粒子.

3.4 基基基于于于EM--DPSO的的的多多多USV网网网络络络拓拓拓扑扑扑优优优化化化控控控制制制
算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析(Computational complexity of
multi--USV network topology optimization al-
gorithm based on EM--DPSO)

定定定理理理 1 假设粒子种群规模为m,最大迭代次
数为tmax,粒子速度更新的最大范围为Vmax,粒子
不是可行解重新更新的最大次数为r smax, USV的
数量为n. 则基于EM--DPSO的多USV网络拓扑优
化控制算法的时间复杂度约为

O(m,n, tmax, Vmax, r smax) ≈

O((m2+mVmax×r smax+mn3×r smax)×tmax).

下面对定理1进行推导证明.

证证证 根据上述基于EM--DPSO的多USV网络拓
扑优化控制的算法流程可知,算法的每次迭代主要
包括4部分: ①计算粒子种群多样性;②计算粒子
更新的权重;③更新粒子的速度、位置;④计算网
络连接增益.

首先,计算粒子种群多样性的时间复杂度.粒子
种群的多样性通过对粒子的个体多样性进行平均获

得,粒子个体多样性的时间复杂度约为O(3mn2)

≈ O(mn2),对粒子个体多样性进行平均操作的时
间复杂度为O(m). 因此,计算粒子种群多样性的时
间复杂度约为O(mn2 +m) ≈ O(mn2);

其次,计算粒子更新权重的时间复杂度.粒子更
新的权重利用粒子的电荷量动态自适应更新,计算
粒子电荷量的时间复杂度为O(m2),在此基础上,计
算粒子更新的惯性权重、认知权重和社会权重的时

间复杂度均为O(m). 因此,计算粒子更新权重的时
间复杂度约为O(m2 + 3m) ≈ O(m2);

再次,计算粒子速度、位置更新的时间复杂度.
粒子速度更新的时间复杂度与种群多样性阈值和粒

子不是可行解重新更新的次数相关,若种群多样性
大于阈值,则粒子速度更新包括3部分: 惯性部
分、认知部分和社会部分;若种群多样性小于阈值,
则粒子速度更新包括4部分: 惯性部分、认知部
分、社会部分和扰动部分. 惯性部分的时间复杂度
为O(mVmax),认知部分、社会部分和扰动部分的时
间复杂度均为O(mn3). 则粒子速度更新的时间
复杂度约为 O((mVmax + 3mn3) × r smax) ≈
O((mVmax +mn3)× r smax);粒子位置的更新通
过粒子位置与速度的加法操作获得,则粒子位置更
新的时间复杂度为O(mVmax × r smax);因此,更新
粒子速度、位置的时间复杂度约为

O((mVmax+mn3)×r smax+mVmax×r smax)≈

O((mVmax +mn3)× r smax);

最后,计算网络连接增益的时间复杂度.网络连
接增益与网络连接收益和网络连接成本相关,网络
连接收益的时间复杂度约为O(2mn3) ≈ O(mn3),
网路连接成本的时间复杂度为O(mN2),因此,计算
网络连接增益的时间复杂度约为O(mn3 +mn2) ≈
O(mn3).

因此,基于EM--DPSO的多USV网络的拓扑优化
控制算法的时间复杂度约为

O(m,n, tmax, Vmax, r smax) =
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[O(mn2) + O(m2) + O((mVmax +mn3)×

r smax) + O(mn3)]× tmax ≈

O((m2 +mVmax × r smax +

mn3 × r smax)× tmax).

注注注 1 在定理1的假设条件下,与基于DPSO的多
USV网络拓扑优化控制算法相比,基于EM--DPSO的多USV
网络拓扑优化控制算法的时间复杂度增加了O(m2 × tmax),
算法的时间复杂度并未明显增加. 证明如下.

证证证 由文献[12]可知,基于DPSO的多USV网络拓扑优
化控制算法的每次迭代主要包括2部分：①更新粒子的速
度、位置;②计算网络连接增益.其中,更新粒子速度、位置
的时间复杂度约为O((mVmax +mn3)× r smax),计算网络
连接增益的时间复杂度约为O(mn3),因此,基于DPSO的
多USV网络拓扑优化控制算法的时间复杂度约为O(m,n,

tmax, Vmax, r smax) = [O((mVmax + mn3) × r smax) +

O(mn3)]× tmax ≈ O((mVmax× r smax+mn
3× r smax)×

tmax).

由定理1可知,基于EM--DPSO的多USV网络拓扑优化控

制算法的时间复杂度约为O((m2 +mVmax × r smax +mn3

× r smax)× tmax),因此,与基于DPSO的多USV网络拓扑优

化控制算法相比,基于EM--DPSO的多USV网络拓扑优化控

制算法的时间复杂度增加了O(m2 × tmax),算法的时间复杂

度并未明显增加.

4 仿仿仿真真真分分分析析析(Simulation analysis)
4.1 实实实验验验环环环境境境与与与条条条件件件假假假设设设(Experimental environ-

ment and conditions assumptions)
采用Matlab2012a软件,通过与基于DPSO的

多USV网络拓扑优化控制算法[12]、基于DSPSO的
多USV网络拓扑优化控制算法[19]进行对比,验证基
于EM--DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法的有
效性. 假设条件如下：

1) USV的数量为6,通信频率为300 MHz,收发
天线高度为10 m;

2) 多USV网络的网络连通度为2;

3) 6艘USV的位置分别为 (0, 0) km, (4, 6) km,
(8.5, 8) km, (3, 20) km, (6, 15) km, (2, 10) km;

4) DPSO算法、DSPSO算法和EM--DPSO算法
的粒子种群规模都为10,最大迭代次数都为100次,
粒子速度更新的最大范围都为5,粒子不是可行解,
重新更新的最大次数都为10次;

5) DPSO算法的惯性权重、认知权重、社会权重
分别为0.72, 0.26和0.375.

4.2 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析 (Simulation experiment
and results analysis)
为了有效清晰地说明本文所提出的算法的有效

性,首先采用Matlab软件,利用精确算法对上述的
6艘USV网络拓扑优化控制问题进行确定性求解,
获得其最优的网络拓扑结构及其最大的网络连接增

益值为0.351056,如图4所示. 在此基础上,分别采
用基于DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法、基
于DSPSO的多USV网络拓扑优化控制算法和基于
EM--DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法对上
述问题进行求解,分别独立仿真运行100次,仿真相
关结果如表2,表3,图5和图6所示.

图 4 6艘USV网络的最优拓扑结构

Fig. 4 The optimal topology of six USV network

表2是3种算法获得的最优解的结果对比表.利
用平均相对偏差作为算法性能的评价指标.由表2
可知,在100次的独立仿真实验中, 3种算法均可以
获得最优解,但基于DPSO的多USV网络拓扑优化
控制算法取得最优解的次数是92次,最优解适应度
值的平均值为0.350801,平均相对偏差为7.273e−4;
基于DSPSO的多USV网络拓扑优化控制算法取得
最优解的次数是95次,最优解适应度值的平均值为
0.350946,平均相对偏差为 3.126e−4;而基于EM--
DPSO的网络拓扑优化控制算法取得最优解的次数
是99次,最优解适应度值的平均值为 0.350954,平
均相对偏差为 2.896e−4,算法性能得到了提升.

表3是3种算法的收敛速度对比表.由表3可知,
基于DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法取得最
优解的平均迭代次数是35.46,算法的搜索效率
是35.46% ;基于DSPSO的多USV网络拓扑优化控
制算法取得最优解的平均迭代次数是32.46,算法的
搜索效率是32.46%;基于EM--DPSO的多USV网络
拓扑优化控制算法取得最优解的平均迭代次数

是21.32,算法的搜索效率是21.32%,其收敛速度和
搜索效率得到了显著提升.

图5是3种算法分别运行100次,最优解适应度值
的平均值随迭代次数变化的收敛曲线.由图5可知,
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基于EM--DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法的
收敛速度最快,基于DSPSO的多USV网络拓扑优化

控制算法的收敛速度次之,基于DPSO的多USV网
络拓扑优化控制算法的收敛速度最慢.

表 2 3种算法取得的最优解的结果对比表
Table 2 The optimal results of three algorithms

算法
仿真

次数

取得最优

解的次数

理论最优解

的适应度值

最优解适应度

值的最大值

最优解适应度

值的最小值

最优解适应度

值的平均值

平均相

对偏差

DPSO 100 92 0.351056 0.351056 0.340888 0.350801 7.273e−4
DSPSO 100 95 0.351056 0.351056 0.348861 0.350946 3.126e−4

EM--DPSO 100 99 0.351056 0.351056 0.340888 0.350954 2.896e−4

平均相对偏差=(理论最优解−最优解的平均值)/理论最优解

表 3 3种算法的收敛速度对比表
Table 3 The convergence rate of three algorithms

算法
迭代

次数

取得最优解的

平均迭代次数

搜索

效率

DPSO 100 35.46 35.46%
DSPSO 100 32.46 32.46%

EM--DPSO 100 21.32 21.32%

搜索效率=取得最优解的平均迭代次数/总迭代次数

图 5 最优解适应度值的平均值变化曲线

Fig. 5 The curves of optimal fitness value

图6是3种算法分别运行100次,粒子种群多样性

的平均值随迭代次数变化的收敛曲线.由图6可知,

基于DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法的粒子

种群多样性最优,基于DSPSO的多USV网络拓扑优

化控制算法的粒子种群多样性次之,而基于EM--

DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法的粒子种群

多样性最差. 这是由于基于DPSO的多USV网络拓

扑优化控制算法的收敛速度最慢,基于DSPSO的多

USV网络拓扑优化控制算法的收敛速度次之,基于

EM--DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法的收敛

速度最快.

图 6 粒子种群多样性变化曲线

Fig. 6 The curves of particle swarm diversity

此外,随着迭代次数的增加,基于DPSO的多
USV网络拓扑优化控制算法的粒子种群多样性一直
逐渐下降,这可能会导致在算法迭代寻优的后期无
法保证粒子种群的多样性. 基于DSPSO的多USV网
络拓扑优化控制算法和基于EM--DPSO的多USV网
络拓扑优化控制算法的粒子种群多样性都先下降,
然后趋于平稳. 这是由于这两种算法在迭代过程中,
都引入了适当的机制确保粒子种群的多样性. 与基
于EM--DPSO的多USV网络拓扑优化控制算法相
比,基于DSPSO的多USV网络拓扑优化控制算法借
助阶梯突变机制完成惯性权重的动态调整,以确保
粒子种群的多样性. 但该机制可能需要对惯性权重
进行多次调整以克服算法的早熟收敛,从而导致算
法复杂度的增加.

由以上仿真结果分析可知,基于EM--DPSO的多
USV网络拓扑优化控制算法具有以下特点: ①能够
根据粒子的电荷量动态自适应调整控制参数,提高
算法的收敛速度和自适应能力;②能够克服算法的
早熟收敛,在算法的迭代过程中,引入排斥机制引
导粒子向未搜索区域移动,提高算法的全局搜索能
力.
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5 结结结论论论(Conclusions)
本文提出了一种基于EM--DPSO的多USV网络

拓扑优化控制算法. 该算法在链路通信质量和网络
连通度的约束下,综合考虑网络连接收益和网络连
接成本构建多USV网络拓扑优化控制模型. 在EM--
DPSO算法的迭代寻优过程中,通过模拟电磁场中
带电粒子间的相互作用,动态自适应调整控制参数,
吸引粒子向最优搜索区域快速移动,加快模型的收
敛速度;同时,引入排斥机制,引导粒子向未搜索区
域移动,克服算法的早熟收敛,确保获得模型的全
局最优解. 仿真结果对比证明了该算法能够获得模
型的全局最优解,确保粒子种群的多样性,加快模
型的收敛速度.
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附附附录录录 EM--DPSO算算算法法法收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Convergence
analysis of EM--DPSO)
参照文献[7],利用随机算法理论对EM-DPSO算法的全

局收敛性进行证明. 首先给出一些证明所要用的假设和定理.

定定定义义义 1 给定一个目标函数f ,它的解空间是从Rn到R,
A是Rn的一个子集. 在A中寻找一个点z,它能够使得函数f
的值最小化或者至少能够生成一个函数f在A上的下确界ψ,
其中ψ = inf(m : v[z ∈ A|f(z) < m] > 0), v[B]是在集合B

上的Lebesgue测度.

假假假设设设 1 f(H(z, ξ)) 6 f(z),如果 ξ ∈ A,则 f(H(z, ξ))

6 f(ξ).

注注注 2 假设1中的H是指可以在待求解问题的空间产生
一个解的函数,应能够保证H所产生的新个体优于当前个体.

假假假设设设 2 对于A的Borel子集B,若其测度v[B] > 0,则
+∞∏
t=1

(1− µt[B]) = 0, µt[B]是由测度µt所得到B的概率.

定定定理理理 2（全局收敛的充要条件） 假设目标函数f为可

测函数,区域A是Rn的可测子集,能够满足假设1和假设2,
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设{zt}+∞
t=1 为算法生成的解序列,可得 lim

t→+∞
P [zt ∈ Rε] =

1, P [zt ∈ Rε]是指在第t次迭代由算法生成的解zt ∈ Rε的概

率, Rε为全局最优点集合.

下面利用定理2对EM--DPSO算法的全局收敛性进行证
明,也就是证明EM--DPSO算法同时满足假设1和假设2.

首先证明EM--DPSO算法满足假设1. 根据EM--DPSO算
法的原理和推导过程,可以将EM--DPSO算法的函数H定义
为

H(P t
g ,X

t
s) =

{
P t
g , f(P t

g ) > f(Fapp(X
t
s)),

Fapp(X
t
s), f(P t

g ) < f(Fapp(X
t
s)).

式中: Fapp(X
t
s)表示EM--DPSO算法的搜索操作,即Xt+1

s

= Fapp(X
t
s); P t

g 表示粒子种群从开始到第t次迭代所取得的

全局最佳粒子. 显然函数H保证所产生的新个体优于当前个
体.即, EM--DPSO算法满足假设1.

进而证明EM--DPSO算法满足假设2. 为了满足假设2,规
模为m的粒子种群的样本空间的并必须包含A,即

A ⊆
m∪
s=1

M t
s , M t

s表示算法在第t次迭代粒子s的支撑集. 令

U t表示算法在第t次迭代搜索到的结果,在更新全局最优位

置中,保证了当f(P t
g ) < f(U t),存在一个粒子s0,其支撑集

M t
s0 = A;所以A ⊆

m∪
s=1

M t
s . 定义A的Borel子集B = M t

s ,

则有v[B]>0, µt[B]=
m∑
s=1

µts[B]=1,从而
+∞∏
t=1

(1−µt[B]) =

0. 即, EM--DPSO算法满足假设2.

假设{P t
g}+∞

t=1为EM--DPSO算法的解序列, P t
g为粒子种

群的全局最佳粒子,由于EM--DPSO算法同时满足假设1和假

设2,因此, EM--DPSO算法以概率1全局收敛.
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